










本 論文을 趙廷鴻의 工學碩士 學位論文으로 認准함.
위원장    공학박사  김 성 일   (인)
위  원    공학박사  김 재 수   (인)












1.1연구의 필요성 및 목적···········································1
1.2연구배경 ·······················································2
1.3논문의 구성·····················································4
2.탐지 효과도 분석 ··············································6
2.1효과도 개념 ···················································6
2.2소나의 탐지 효과도 분석 방법····································7
2.3탐지 효과도 분석················································8
3.유전 알고리듬 ················································10
4.이산경로 시스템에서 단일소나에 대한 최적음향탐색경로전략 ···12
4.1이론 및 알고리듬···············································12


































































































































When a searcher detects the target using sonar in complicated ocean 
environments, the calculation of the optimal sonar search track is an important 
influence on the effectiveness of sonar and human resources. In addition, because 
the ladder search method in general use is intuitively not the optimal search 
method, the development of a search path planning method with improved 
performance and reduced search time is an important esearch focus.
The optimal search path problem can be treated as a search-effort-allocation 
problem, which assumes that the effort can be allocted arbitrarily over the search 
space within the achievable path by the sonar platform. The search path can be 
modeled by either the discrete-search-path problem, which assumes that the searcher 
and target move in discrete space and time, or the continuous-search-path problem, 
which assumes that they must follow realizable paths in continuous space and time. 
Recently, DelBalzo[1] developed a calculation method f r the continuous-search-path 
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problem based on the combination of the genetic algorithm(GA) and the detection 
range.
In this study, GA is used in non-homogeneous and anisotropic environments to 
nearly optimize the sonar search track[6], and Bayesi n statistics allow 
amalgamation of the individual detection probability into a Cumulative Detection 
Probability (CDP, ) for the search path[5], which is the Measure Of 
Effectiveness (MOE) for that path against a distribution of targets[4]. The 
optimization metric for the search path is the target CDP during a fixed time 
period[6].
As for the path, the discrete-search-path and the continuous-search-path is 
employed, but the search step is fixed in length and time. The movement direction 
of the searcher is used as the gene of GA, which means that each gene is only 
composed of one set of real numbers, , representing the direction of movement, 
so that ≤. In addition, due to the process of evolution the offspring of 
each generation contain a wide variety of candidate paths for perturbing some 
aspects of the trial solution. Crossover is accomplished by exchanging the genes 
between the initial and final segments of the two parents. The perturbation and 
elimination of the nodes are implemented as part of the mutation. In addition to 
crossover and mutation, a bank of genes representing segments of various search 
movements is used as a part of the process of evolution. 
Lagrangian and Eulerian approaches are used to describ  the particle motion 
for the modeling of the moving target distribution. finally, we concentrate on the 
tactical advantage of using multiple searchers against stationary and evasive targets 
in a simple environment.
We present a simple example to illustrate, via a simulation, that the developed 
algorithm, OASPP(Optimal Acoustic Search Path Planning), produces the optimal 
search path for the case when the intuitive solution exists.
- 1 -
1. 서 론
1.1 연구의 필요성 및 목적
복잡한 해양환경에서 소나를 이용하여 표적을 탐지할 경우,최적의 소나 탐
색경로도출은 장비 및 인적자원의 효용성과 관련된 중요한 문제이며,경험 또
는 직관에 의존하여온 과거와는 달리 최근 모델링 및 시뮬레이션 기법의 발전
에 따라 체계적인 접근이 가능해지고 있다.
국내에서는 이에 대한 연구가 수행되지 않고 있으나,선진국에서는 제한적
으로 연구가 수행되고 있으며 실제문제에서도 적용되고 있다.선진국에 비해
국내연구가 부진하고,또 실제 해군에서 탐색을 실시할 때 가장 보편적으로 쓰
이는 탐색법인 사다리탐색(laddersearch)은 직관적인 관점으로 최적의 탐색법
이 아니므로,음향탐색에 있어 최적의 탐색경로를 보장하는 알고리듬 개발이
요구된다.
본 논문에서는 해양에서 소나를 이용한 탐색에 있어 장비 및 인적자원의
효율성을 극대화하기 위해 소나의 탐지거리 계산에 사용되는 알고리듬과 최적




탐색문제는 크게 세 가지로 노력배치(effort alocation)문제,이산경로




노력배치문제는 주어진 탐색공간에 표적을 찾기 위해 나누어진 구역에 얼
마만큼의 노력을 할당할 것인가를 도출하는 문제이며,다른 두 탐색문제와의
가장 큰 차이점은 탐색공간 전역에 걸쳐서 독립적인 노력을 할당할 수 있다는
것이다.
이산경로문제는 탐색에 이산 공간과 시간을 이용하며,물리적으로 실현가능
한 경로를 따르는 탐색자가 요구된다.탐색공간의 최소단위인 node의 집합으로
구성되어 있으며 탐색자가 위치한 node안에서는 탐색자의 노력이 모두 같고,
노력범위도 위치한 node안으로 제한된다.또한 탐색자와 표적은 인접한 node로
만 이동가능하며,두 node이상을 한 번에 이동하는 것은 제약된다.
연속경로문제는 이산경로문제에 비해 현실성 있는 경로인 연속공간과 시간
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을 이용한다.node의 크기를 탐색자의 근거 있는 탐색거리에 맞게 축소시키며
시간간격을 보다 작게 하고 탐색자와 표적은 어느 node로든 이동가능하다.
1946년에 Koopman이 고정표적에 대해 탐색공간전역에 독립적인 노력을
배치하는 최적의 노력배치문제(effortalocation problem)에서 출발하였으며,
1975년에 Stone에 의해 탐색노력배치(searcheffortalocation)로 일반화 되었다
[1].1980년에 Brown이 움직이는 표적에 대한 탐색노력배치의 결과를 획득하였
으며,Brown은 이산 공간과 시간에서 동적표적문제를 고정표적문제의 연속으
로 가정하였다[2].이후 1998년 Washbum의 BranchandBound알고리듬이 탐
색경로문제에 있어 주목을 받기 시작하면서,물리적으로 실현가능한 경로를 따
르는 탐색자가 요구되는 이산탐색경로(discretesearchpath)문제에 대한 연구
가 진행되었으며,2001년에 이르러 DelBalzo가 탐색에 현실성 있는 경로인 연
속공간과 시간을 이용하는 연속탐색경로(continuoussearchpath)문제에서 위치
요소 유전자,즉 공간상의 위치좌표를 유전자로 사용하여 이 문제에 접근하였
다[1].또한,단일소나가 아닌 다종소나를 이용한 탐색방법과 탐색자에 대해 회
피기동 하는 표적모델을 적용한 탐색방법에 대한 연구도 있었다[3].
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1.3 논문의 구성
본 논문에서는 복잡한 해양환경에서 소나를 이용하여 표적에 대한 탐색을
수행할 경우,장비 및 인적자원의 효율적인 운용과 탐색시간을 줄이기 위한 최
적의 음향탐색경로전략을 제안한다.
2장에서는 음향탐지 효과도 개념정립을 위해 MOEs/MOPs의 관계를 정리
했으며,대잠수함전에서 표적탐지만을 목표로 할 때,누적탐지확률을 계산함으
로써 음향탐지 효과도 측정이 가능하다는 것을 확인하였고,3장에서는 최적화
문제에 많이 쓰이고 있는 유전알고리듬에 대해 간략히 언급하였다.
4장에서는 이산경로시스템에서 단일 소나에 대한 최적의 음향탐색경로를
도출하기 위해 탐색경로에 이산경로 시스템을 적용하였고,유전자의 다양성이
보장되는 방향성분 유전자를 써서 시뮬레이션 하였다.개발된 프로그램의 검증
을 위하여 직관적인 해가 알려져 있는 경우에 대해 시뮬레이션을 통하여 검증
하였으며,다른 탐색 알고리듬과의 성능 비교도 수행하였다.
5장에서는 해양에서 탐색을 수행할 경우 좀 더 현실성 있는 경로인 연속경
로시스템에서 단일 소나에 대한 최적의 음향탐색경로를 도출하는 알고리듬을
제시한다.탐색경로에 연속경로 시스템을 적용하였으며,이산경로시스템에서와
같이 방향성분 유전자를 사용하였다.다양한 유전자 및 우수한 탐색경로를 미
리 DB화 시켜 초기 탐색 및 탐색과정에서 활용 가능하도록 하는 유전자 은행
개념을 도입하였고,누적탐지확률 계산을 위한 표적모델링 방법 2가지 즉,라그
랑지안과 오일러리안 접근 방법을 적용하였으며,고정표적과 회피기동이 없는
이동표적에 대해 시뮬레이션을 수행하였다.
6장에서는 동일한 탐색공간 안에 둘 이상의 탐색자가 동시에 탐색을 수행
하는 다종소나 운용 시의 최적음향탐색경로전략을 제시한다.탐색자에 탑재된
능/수동 소나를 고려하여 고정표적 및 제한된 회피기동이 적용된 이동표적에
대해서 시뮬레이션을 수행하였고,실제 해양의 수심정보 및 수심에 따른 음속
정보를 바탕으로 음파전달모델을 수행하여,그 결과 도출된 개별소나들의 음향
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정보를 적용한 3차원 기반의 최적음향탐색경로전략에 대한 연구도 수행하였다.
마지막으로 7장에서는 연구결과를 정리한다.
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2. 탐지 효과도 분석[4]
2.1 효과도 개념  
효과도 분석이란 주어진 해양환경조건과 개별 수동/능동 소나의 항적 시나
리오와 표적의 시나리오 하에서 소나에 대한 음향 탐지효과를 정량적인 방법으
로 도출하는 것이다.이를 위해서 먼저 효과도 측정(MeasureofEffectiveness,
MOE)과 성능 측정(MeasureofPerformance,MOP)의 개념이 선행되어야 한
다.
Figure2.1MOEs/MOPsrelationships
그림 2.1에서 알 수 있듯이 MOE와 MOP는 어떤 임무에서의 무기체계의
성능을 평가하기 위해 주로 사용된다.MOE는 작전상의 임무나 임무의 구성요
소를 특정 시스템(무기체계 또는 세력)을 사용하여 얼마나 잘 달성하는가를 측
정하며,임무가 주어지면 MOE가 곧 주어진 임무에 대한 효과도 측정이 된다.
MOP는 질적 또는 양적인 측면에서 시스템의 능력,특징을 측정하는 것이다.
시스템의 성능을 거의 고려하지 않아도 될 간단한 임무일 경우 MOE만으로도
효과도를 측정할 수 있지만,일반적인 복합임무의 경우 MOE을 바로 도출할
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수 없으므로,먼저 시스템의 성능,즉 MOP를 테스트과정을 통해 먼저 산출한
뒤,MOE의 도출에 사용한다.그러므로 MOP는 MOE의 구성요소이자 경우에
따라 MOP가 MOE가 될 수도 있다.
2.2 소나의 탐지 효과도 분석 방법
일반적으로 대잠수함전(Antisubmarine warfare, ASW)에서 사용되는
MOPs는 표 2.1과 같이 분류된다.
Table2.1Standardsystem/platform levelASW MOPs
표 2.1에서와 같이 총 17가지의 MOPs가 크게 5가지 항목으로 나뉘는데,
본 연구의 목적은 탐지로 국한되었기 때문에 17가지의 MOPs중 ASW
Detection항목의 거리에 따른 누적탐지확률(CumulativeDetectionProbability,
CDP)을 단일소나의 탐지 효과도 분석을 위한 MOE로 사용하였다.
베이스 탐지 통계학(Bayesiandetectionstatistics)은 탐색경로 평가에 필요
한 각각의 탐지확률(ProbabilityofDetection,)의 합동을 허용함으로써 탐색
경로의 효과도 측정인 누적탐지확률 계산을 가능하게 하므로[5],탐색경로에 대
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한 최적화의 조건은 제한된 시간동안 표적에 대한 최대누적탐지확률이다[6].
2.3 탐지 효과도 분석
단일소나의 탐색경로 효과도 분석을 위한 누적탐지확률()은 식 (2.1)과
같다.
× (2.1)
식 (2.1)에서 은 거리에 대한 탐지확률이며,능동소나에서는 소나성능
예측에 의한 탐지거리 내에서 소나 접촉 횟수와 실제 표적이 탐지된 횟수의 비
율로 정의되며,수동소나에서는 탐지거리 내에서 표적이 존재한 시간과 실제
표적이 탐지된 시간의 비율로 정의할 수 있다.는 탐색자의 탐색경로를 따른
이동순서이다.탐색자의 탐색경로를 따라 순차적으로 음향탐색을 실시해서 탐
색을 실시하는 위치에서의 탐지거리를 바탕으로 누적탐지확률을 도출하여 그
값이 최대치가 되는 경로가 바로 최적의 탐색경로가 된다.간단한 예로써 누적
탐지확률을 계산하는 과정을 나타내면 표 2.2와 같다.
Table2.2 AnexampleofcalculationofCDP
표 2.2와 같이 탐색자와 표적이 점점 가까워지는 경우에 대해,처음 20-25
의 거리에 있을 때 탐지기회 6번 중 실제탐지횟수 1번의 비율로 도출된 탐지확
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률 0.167을 식 (2.1)에 넣어 누적탐지확률을 계산하고,탐색자와 표적이 조금 더
가까워진 15-20거리에서의 탐지확률을 이용한 누적탐지확률을 앞의 계산에서
나온 결과 값을 이용해 계산하는 과정을 순차적으로 잘 보여준다.이 과정을
전체탐색경로에 대해 수행하여 각각의 탐색경로에 대한 누적탐지확률을 비교함
으로써 탐지 효과도 분석이 가능하다.
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3. 유전 알고리듬
유전알고리듬(geneticalgorithm)은 생물의 유전(genetic)과 진화(evolution)
의 메커니즘(mechanism)을 그대로 모방(mimicking)함으로써,자연계의 진화원
리를 이용해 최적화 문제를 풀고자 하는 시도이다[6].1975년에 JohnHoland가
저서 “AdaptationonNaturalandArtificialSystems"에 처음 소개 했으며,비
균질하고 유동적인 환경에서 소나(SONAR)탐색경로(search path)의 최적화
(optimization)에 사용되며[6],기계학습(machinelearning)을 위한 도구로 많이
사용되고 있다[7].
유전알고리듬이 효과를 발휘하는 문제는 정해진 공식에 의해서 단일의 해
를 가지는 문제가 아닌,복잡하고 넓은 탐색공간 안에 수많은 해들이 존재하는
문제이다.유전알고리듬의 가장 큰 장점은 자연계의 진화와 도태의 원리를 이
용하여 복잡하고 넓은 탐색공간을 축소하는 것과 부호화(encoding)를 잘하면
빠른 시간 안에 90%이상의 최적해를 구해 낼 수 있다는데 있다.
부호화 방법에는 이진방법과 실수방법이 있으며,어떤 문제에 유전알고리듬
을 적용시키기 위해서는 먼저 가능한 해의 형태를 염색체로 표현하는 부호화
과정이 우선되어야 하고,만들어진 염색체가 최적의 해에 수렴하는 지를 판단
할 수 있는 목적함수(objectivefunction)를 정의해야 한다.
주요 연산자로는 생존(survival),생식(reproduction),돌연변이(mutation)가
있다.생존은 적합도(performance)가 높은 염색체를 돌연변이과정 없이 다음세
대에 상속하는 것이며,생식은 적합도가 우수한 염색체들을 이용하여 새로운
개체를 만들어 내는 것을 말한다.이와 같은 생존과 생식이 유전알고리듬의 특
징인 우성주의(elitism)이며,생존과 생식으로 생성된 다수의 해 집단을 처음부
터 끝가지 유지한다는 것도 다른 알고리듬과의 큰 차이점이다.
생식에는 유성생식(sexual reproduction,crossover)과 무성생식(asexual
reproduction,cloning)이 있으며,유성생식은 부,모에 해당하는 적합도가 높은
두 개의 염색체에서 새로운 개체를 생성하는 것이고,무성생식은 적합도가 높
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은 하나의 염색체를 복제하여 돌연변이과정을 적용시켜 새로운 개체를 생성하
는 것을 말한다.현재 유전알고리즘은 유성생식과 무성생식을 적절히 섞어서
사용하고 있다[1].
돌연변이는 유전알고리듬이 최적해(globalmaximum)가 아닌 국부해(local
maximum)로 수렴하는 것을 막아준다. 유전알고리듬은 우성주의가 적용되기
때문에 최적의 해를 찾기도 전에 해에 대한 빠른 초기 수렴이 원인이 되어 국
부해에 머물 가능성이 있다.이런 이유로 우성주의가 적용되어 생성되는 새로
운 개체에 임의로 변화를 가함으로써 급속하게 탐색공간이 축소되는 것을 막아
줄 필요성이 있다.
유전알고리듬은 지금까지 적용된 사례도 많고 특수한 문제에서의 우수성도
상당부분 검증 되었지만,확실한 이론적인 근거는 많이 부족하며,이것이 유전
알고리즘의 또 하나의 단점이라 할 수 있다.그러므로 문제의 성격에 따라 실
험치로써 가장 최적의 알고리듬을 찾아내야 한다.
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4. 이산경로 시스템에서 단일소나에 대한 
최적음향탐색경로전략
4.1 이론 및 알고리듬
4.1.1 탐색공간 정의 및 부호화
본 연구는 이산경로문제이며,전체 탐색공간을 100km×100km의 이차원평
면으로 가정하였다.그림 4.1에서의 X,Y좌표는 탐색공간 안에 점들의 좌표를
나타내며,오른쪽의 확대그림에서 알 수 있듯이 일반적인 사각형으로 구성된
탐색공간이 아닌 정삼각형으로 구성된 정육각형이 탐색공간을 형성한다.
Figure4.1 Searchspace
좌측 하단에 표시된 점(1,5)이 탐색자가 탐색을 시작하는 출발점이며,굵은
띠 부분은 표적이 존재하는 곳이다.표적의 분포에 대해서는 목적함수 정의에
서 자세히 설명할 것이다.
이산경로문제의 특성상 탐색자는 자신이 위치한 점에서 인접한 점으로만
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이동가능하고,한 번에 두 점 이상 이동하는 것은 제한된다.
유전알고리듬을 적용하기 위해서는 문제에 대한 가능한 해를 염색체의 형
태로 표현하는 부호화 과정이 요구되며,그림 4.1과 같이 육각형의 중심점을 기
준으로 시계방향을 따라 1∼6까지의 방향성분 유전자 35개가 하나의 염색체를
형성한다.즉,탐색자의 경로를 위치가 아닌 출발점에서부터 각각의 점으로 이
동한 방향의 집합을 염색체로 정의하였고,DelBalzo[1]가 연속탐색경로에서 사
용하였던 일반적인 위치성분 유전자 X,Y좌표를 염색체로 정의하는 것과는 큰
차이점이 있다.위치성분 유전자에 돌연변이 과정을 적용한다면,그 한 점에서
만 작은 변화가 발생한다.그러나 방향성분 유전자에 돌연변이 과정을 적용한
다면 적용한 그 이후의 탐색경로가 모두 영향을 받게 되므로,유전 알고리즘이
국부해에 수렴하는 단점을 극복할 수 있는 해결책이 될 수 있으며,탐색경로의
모든 변이과정에 방향성분 유전자를 적용함으로써 다양한 탐색경로를 확보하는
장점이 된다.
탐색자의 탐색시간인 염색체의 길이는 유전자 35개로 설정하였으며,탐색경
로가 진화하는 과정에서 염색체의 길이는 항상 동일하다.
4.1.2 목적함수 정의
부호화 과정과 마찬가지로 유전알고리듬을 적용하기 위해서는 생성된 염색
체의 해에 대한 수렴여부를 판단할 수 있는 목적함수를 정의해야 한다.본 논
문에서는 탐색경로의 효과도 측정(MOE)인 누적탐지확률(CumulativeDetection
Probability,)을 목적함수로 정의 하였으며,누적탐지확률의 매개변수로 표
적존재확률(Probability ofTargetpresence, )과 탐지확률(Probability of
Detection,)을 적용하였다[4].
그림 4.1에서 굵은 띠 부분이 표적존재확률 ‘1’인 지역이 되며,띠 안의 총
24곳의 점이 표적들이 존재하는 위치이다.결국 탐색자가 이 24점을 모두 통과
해서 탐색하는 것이 최적의 탐색경로라 할 수 있다.굵은 띠 부분을 제외한 나
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머지 점들의 표적존재확률은 ‘0’이다.문제를 간략화 하기 위해서 위와 같이 표
적존재확률을 정의 하였지만,실제 표적존재확률은 많은 수의 표적경로를 무작
위로 생성하며,누적탐지확률은 모든 표적경로에 대한 누적탐지확률의 평균값
으로 도출된다[1].
탐지확률 역시 문제의 간략화를 위해 거리에 따른 두 가지의 탐지확률
(100%,50%)만 적용하였지만,실제 음향환경을 고려한다면 음파전달모델
(propagationmodel)로 계산된 신호이득(SignalExcess,SE)으로 거리에 따른
탐지확률을 도출하며, 신호이득은 FOM(Figure Of Merit)과 전달손실
(TransmissionLoss,TL)의 함수이다[8].탐색공간에서 임의의 한 점에 대한
누적탐지확률()은 식 (4.1)과 같다[4].
× (4.1)
식 (4.1)에서 는 탐색자가 순차적으로 이동한 위치이며,방향성분 유전자
35개에 출발점까지 포함해 총 36개의 점을 경유한다.은 거리에 따른 탐
지확률이며,앞에서 언급했듯이 문제의 간략화를 위해 탐색자가 위치한 점에서
는 탐지확률이 100%이고,이웃한 점을 탐색할 때는 50%로 정의했다.식 (4.1)
에서 계산된 i위치에서의 탐색자의 누적탐지확률()에 표적존재확률( )
을 곱해줌으로써 식 (4.2)에서와 같이 각각의 표적에 대한 누적탐지확률
( )을 계산할 수 있으며,식 (4.2)에서 i는 탐색자가 위치한 점이며 는
각각의 표적이다.
  × (4.2)
식 (4.2)를 이용하여 탐색공간 안의 모든 표적분포,즉 모든 표적존재확률에
대한 최종누적탐지확률(FinalCumulative Detection Probability, )은 식
(4.3)과 같이 각각의 표적에 대한 누적탐지확률을 모두 합함으로써 계산된다.
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표적존재확률은 굵은 띠 안의 점들을 제외하면 모두 ‘0’이므로 결국 소나의
탐지거리 범위 안에 표적이 있을 때만 누적탐지확률이 증가한다.본 연구에서
는 인접한 점까지만 탐지거리 범위 안에 포함되도록 설정하였으며,탐색자가
있는 점과 가능한 유전자 경로의 인접한 점에 표적존재확률이 ‘1’인 지점이 포
함될 때,누적탐지확률이 증가된다.이렇게 계산된 최종누적탐지확률을 비교해
서 적합도가 가장 높은 염색체가 최고의 유전자 조합이 된다.




그림 4.2에서 표적존재확률이 ‘1’인 지점이 표적1,2의 위치이며 3개의 수평
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한 점을 지나는 화살표 방향이 탐색자가 탐색하는 방향이다.이산경로시스템의
특성상 탐색자는 1,2,3번 점에서만 탐색이 가능하다. 순서에 따라 탐색자가
1번,2번,3번순으로 위치한다고 가정하고 각각의 위치에서 음향탐색을 수행한
다면 각 위치에서의 누적탐지확률은 식 (4.1),(4.2),(4.3)에 의해서 Table4.1과
같이 계산된다.
Items target1 target2Pd Pcd Pd Pcd
ping1 0.5 0.5 0.0 0.0
ping2 0.5 0.75 0.5 0.5
ping3 0.0 0.75 0.5 0.75
Table4.1 AnexampleofcalculationofCDP
탐색자가 위의 세 점에서만 탐색했을 때,표적1,2에 대한 각각의 누적탐지
확률을 모두 합한 0.75+0.75=1.5가 최종누적탐지확률이 된다.
유전알고리즘은 최상의 해가 아닌 최적의 해를 도출하는데 적합한 알고리
듬이며 무작위 요소로 인해 매번 탐색을 실행할 때 마다 최상의 해를 도출하는
것은 아니며,최종누적탐지확률이 ‘24’가 되는 최상의 해에 도달하려면 많은 시
간과 세대수가 필요할 수도 있다.그러나 최적의 해인 90%이상의 해를 찾는
데는 비교적 적은 시간이 소요된다.본 연구에서도 100번의 시뮬레이션 결과
90%이상의 해는 평균 17세대 안에 수렴하였고,95%까지 평균 30세대,97%이
상의 해에는 평균 54세대가 소요되었으며,최상의 해인 99%이상에 수렴하기
위해서는 상대적으로 많은 세대수가 필요하다는 것을 시뮬레이션을 통해 확인
할 수 있었다.그러므로 타당성 있는 결과 치를 획득하면 탐색을 종료할 수 있




앞에서 정의한 탐색공간,부호화 및 목적함수를 바탕으로 35개의 방향성분
유전자를 하나의 가능한 해,즉 염색체로 조합하여 총 128개의 염색체를 각각
의 세대에 유지하면서 탐색을 수행한다.초기탐색을 더욱 넓게 하기 위해서 첫
세대의 개체수는 128의 두 배인 256개로 설정하였고,무작위탐색(random
search)95%,직선탐색(straightsearch)5%비율로 탐색하였다.직선탐색은 유
전자가 한 방향으로 계속 전진하도록 설정한 것이다.
생존비율은 12.5%,유성생식 75%,무성생식 12.5%이다.돌연변이는 유성생
식과 무성생식에만 적용하였으며, 유성생식에 적용시킨 돌연변이는 교배
(crossover)과정에서 생성된 염색체의 유전자 일부분을 임의의 유전자로 교체
해주는 것이며,돌연변이율은 10∼50%까지 가변적으로 설정 하였다.돌연변이
율을 조절하는 판단기준은 각각의 세대에서 최고의 적합도를 가지는 염색체가
반복되는 횟수이다.똑같은 염색체가 계속해서 반복되는 것은 국부해에 수렴하
여 최적의 해에 도달하는데 어려움이 있다는 것이므로,국부해에 수렴한다는
것을 최고 적합도를 가지는 염색체의 반복 횟수로 판단하고 이것을 바탕으로
돌연변이율을 변화하면서 적용시켰다.무성생식에는 두 종류의 돌연변이를 적
용하였으며,복제(cloning)과정을 통해 생성된 염색체에 각각 적용시켰다.
직전 경로를 역행(backward)하는 것은 탐색의 효율성 측면에서 제한하였
다.주요 연산자 중 가장 큰 비중을 가지는 유성생식 과정은 그림 4.3과 같다.
본 연구에서는 35개의 유전자를 하나의 염색체로 정의하였지만,설명을 위
해 출발점에서부터 방향성분유전자 9개만 하나의 염색체라 가정한다.이전 세
대에서 우수한 염색체 두 개를 임의로 선택한 것이 그림 4.3의 우성 염색체 1,
2이며 무작위 숫자에 따라 교배를 한다.
그림 4.4에서 교배 후 만들어진 총 6개의 새로운 염색체 중에서 적합도가
높은 4개의 염색체만을 선택해서 새로운 세대를 형성한다.앞에서 언급한 유성
생식에서의 돌연변이 과정도 여기에서 적용되는데,돌연변이율 안에 속하는 염
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색체의 유전자 중 몇 개가 임의의 숫자로 교체된다.그림 4.5에서 새로 생성된





한 가지 주의 할 점은 교배과정 후 생성된 탐색자의 경로가 탐색공간을 벗
어날 때이다.운이 좋다면 탐색자의 경로가 탐색공간을 벗어나지 않을 수도 있
지만,만약 벗어난다면 경계면에서 가능한 탐색방향을 찾아본 후 그 중 하나를
선택해 탐색경로가 탐색공간을 벗어나지 않도록 하는 작업이 필요하다.
무성생식은 앞에서 언급했듯이 두 개의 염색체가 아닌,복제한 하나의 우수
염색체에 돌연변이 과정을 적용하여 새로운 염색체를 생성하는 것을 말한다.
본 연구에서는 두 종류의 무성생식과정을 그림 4.5와 그림 4.6과 같이 정의 하







무성생식 2는 그림 4.6과 같이 구부러진 경로를 곧게 해준다.그림 4.6에서
보는 것과 같이 구부러진 경로를 곧게 연결시키고,그 과정에서 발생하는 부족
한 염색체 길이만큼 끝부분에 새로운 유전자를 연결시켜줌으로써 전체적인 염
색체 길이를 맞춰준다.
유성생식과 무성생식의 적정비율은 어떤 알고리듬을 적용하는가에 따라 다
르기 때문에 많은 시뮬레이션을 통해 실험 치로써 최적의 값을 도출해야 한다.
본 연구에서는 무성생식을 적용할 때,상위 적합도의 염색체에 소수 적용시켰
을 때 가장 효과적이라는 것을 여러 번 수치를 바꾸어 가며 확인 후 최종적으
로 적용시켰다.
위의 과정을 계속 반복해서 각 세대가 형성되고,해에 대한 적합도에 따라
진화와 도태가 일어난다.많은 세대를 지나다 보면 중복되는 염색체가 발생하
는데 효율적인 탐색을 위해서 중복은 피하는 것이 좋다.직전 세대와 현 세대
안에서의 중복을 피했으며,무성생식에서는 중복을 고려하지 않았다.
4.1.4  OASPP 순서도
단일 소나를 운용할 경우 이산경로 시스템에서 OASPP가 최적의 음향탐색
경로를 도출하는 과정을 순서도로 표현하면 그림 4.7과 같다.앞에서 설명한 바
와 같이 탐색공간,목적함수,초기 매개변수를 정의 한 후,초기탐색을 실시하
고,주 알고리듬 내부에서 해에 대한 수렴여부를 판단한 뒤,최고 적합도 값이
정해진 최적의 해에 수렴했는지를 판단하여 조건에 만족하지 않았을 때,유전
알고리듬의 주요 연산자인 생존,생식,돌연변이를 통하여 새로운 세대를 형성
해서 최적의 음향탐색경로를 찾을 때까지 반복 수행한다.
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Figure4.7 OASPPflow chart
4.2 개발된 알고리듬의 평가
OASPP의 성능을 평가하기 위해서 알고리듬간의 성능평가에 주로 사용되
는 계산시간과,최적의 해에 도달한 정도를 알 수 있는 적합도,그리고 해를 구
하기 위해 생성된 개체수를 이용하였다.
OASPP의 시뮬레이션 결과가 선행되었으며,확률적 기법인 MonteCarlo
(MC)방법을 적용하여 100번의 시뮬레이션 후 각각의 평균값을 계산하여 성능
을 평가하였고,최종적으로 다른 탐색방법 3가지 즉,전역(exhaustive)탐색,무




위의 목적함수 정의에서 언급했듯이,굵은 띠 안의 표적이 존재할 확률이
‘1’인 지점이 총 24개이고,탐색공간 안에서 크게 2개로 분리되어있다.
Figure4.8 Searchpathsofeachgeneration
탐색자가 탐색하는 거리는 유전자 35개로 제한되었고 24개의 표적이 존재
할 확률이 높은 곳을 모두 경유하는 일반적인 탐색알고리듬에 음향적인 요소를
가미하여 소나의 탐지거리를 바탕으로 한 누적 탐지확률이 최대치(‘24’)가 되는
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탐색경로가 최상의 해이며,그림 4.7의 OASPP순서도에서 언급했듯이 적합도
가 최고적합도 24의 95%이상일 때와 세대수가 100을 초과할 때 탐색을 종료하
도록 상한선을 설정했다.시뮬레이션을 통해서 OASPP가 최적의 음향탐색경로
를 도출하는 과정은 그림 4.8과 같다.
그림 4.8에서 보듯이 OASPP가 화살표 방향으로 최적해를 도출하는 과정을
볼 수 있다.왼쪽 상단에 있는 그림이 초기탐색 256개 해 집단에서 최고 적합
도를 가지는 염색체의 탐색경로를 나타낸 것이며,적합도(performance)11.69는
앞에서 정의했던 목적함수인 누적탐지확률 식에 의해 계산된 결과 값이다.초
기탐색에서는 탐색공간 좌측하단에 위치한 표적들에 대한 탐색이 거의 대부분
을 차지하며 우측 상단에 위치한 표적들에 대한 탐색은 일부분만 수행되고 있
으나,점차적으로 세대수가 증가함에 따라서 최적의 탐색경로를 도출하는 것을
확인할 수 있다.마지막 그림인 40세대 탐색에서는 최상의 해인 최대누적탐지
확률 24의 99%를 넘는 누적탐지확률을 도출하며,이것은 탐색공간안의 모든
표적에 대한 탐색이 성공적으로 수행된 것이라 볼 수 있다.그림 4.8의 탐색과
정 결과를 각각의 세대수(generation)와 개체수(population)에 따른 적합도로 도
식화하면 그림 4.9와 같다.
Figure4.9 Performanceasafunctionof generationand
population
초기탐색에서 99%이상의 최적의 해를 획득하는 데까지 세대수 40,개체수
는 약 4700개가 소요된다는 것을 그림 4.9의 그래프에서 확인할 수 있으며,곡
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선의 현격한 기울기 차이에서 90%정도의 해까지는 빠르게 수렴하는 반면,그
이상의 해에 도달 하는 데는 비교적 많은 세대수와 개체수를 필요로 한다는 것
을 알 수 있다.만약,위의 그래프 모양이 더 이상 최적의 해에 수렴하지 않고
수평으로 유지된다면,국부해에 수렴한 것이므로 국부해를 탈출할 수 있는 돌
연변이 비율을 가변적으로 잘 조절하는 것이 필요하다.
무작위 요소가 포함된 OASPP의 결과는 매번 다르고,한 번의 시뮬레이션
으로 알고리듬의 성능을 평가한다는 것은 타당하지 못하므로 확률적 시뮬레이
션 기법인 MonteCarlo(MC)방법을 적용하여 OASPP를 100번 반복실행 함으











Result 23.319063 52.85 6063.2 338.04813 33805
표 4.2에서 알 수 있듯이,평균적합도가 최상의 해인 24의 약 97%를 넘으
며,이 결과를 도출하는데 소요된 평균세대수가 52.85세대,평균시간이 약 338
초이다.비록 실제 환경조건에 비해 문제를 단순화 하였지만,개발된 OASPP
알고리듬이 상당히 빠른 시간 안에 최적의 음향탐색경로를 도출함을 확인할 수
있다.
4.2.2 OASPP vs 전역탐색
전역탐색은 탐색공간을 모두 탐색한 뒤 그 중에서 최고값을 선택하는 가장
기본적이고 확실한 방법이다.이와 같은 탐색방법은 탐색공간이 단순하고 작을
때는 최상의 해를 100%보장하지만,본 연구와 같이 복잡한 탐색공간을 가지는
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문제일 때는 가능한 모든 경로를 탐색한다는 것은 무리가 있다.간단히 설명하
면,본 연구에서 탐색자의 탐색거리는 유전자 35개로 구성되어 있으므로 동일
한 조건에서의 비교를 위해 35개의 탐색거리만큼 전역탐색을 수행한다고 가정
했을 때,유전자 하나당 가능한 경우의 수를 직전경로를 되돌아가는 것을 제한
하여 5개로 추정하면,총 가능경로의 수가 5   ×10개이다.이 숫자만
큼의 경로를 프로그램 상에 구현한다는 것은 프로그램의 수치계산 시간상 불가
능하다.그러므로 전역탐색방법은 본 연구의 탐색공간에 적용할 수 없으며,위
의 간단한 계산만으로도 복잡한 탐색공간을 축소시키며 표 4.2의 평균 개체수
에서 확인했듯이 6063개의 경우만을 확인하여 최적의 탐색경로를 도출하는
OASPP의 효율성을 확인할 수 있다.
4.2.3 OASPP vs 무작위탐색
무작위탐색은 정해진 일정한 규칙 없이 무작위로 탐색공간을 탐색하는 방
법이며,무작위탐색을 일정시간 수행해서 그 중에서 최상의 해를 선택하면 된
다.OASPP와 같은 환경과 목적함수를 적용해서 시뮬레이션 했으며,생성되는
모든 개체에 대해 중복을 제한하는 것은 전역탐색과 같은 결과를 얻을 수 있으




그림 4.10이 무작위탐색을 수행한 결과이며,그림 4.9에서 보여준 OASPP의
세대수 보다 약 2배 많은 100세대까지 탐색을 수행하였지만,해에 대한 수렴이
거의 안 되고 있음을 알 수 있다.확률적으로 의미 있는 값을 얻기 위해서
MonteCarlo(MC)방법을 적용하여 OASPP와 같은 100번의 반복 시뮬레이션
을 통해 평균값을 계산하였다.
OASPP와 무작위탐색을 100번 수행한 수치의 평균값을 비교한 것이 표 4.3
이며,전략적 무작위(random)방법인 유전알고리듬을 적용한 OASPP가 단순한














OASPP 23.319 52.85 6063.2 338 23.93
Random 13.749 100 12928 467 17
4.2.4 OASPP vs 사다리 탐색
사다리 탐색은 탐색공간을 사다리 모양으로 탐색하는 방법이며,전역탐색에
비해 탐색 길이를 줄일 수 있고,충실한 탐색을 가능하게 한다.실제 해군에서
대잠수함 작전 시 가장 많이 이용하는 탐색방법이며,두 가지 경우에 대해서
OASPP와 비교 하였다.
먼저 탐색 길이를 그림 4.11과 같이 유전자 35개의 길이만큼 고정시켜 비교
한 결과 OASPP는 최적의 경로를 찾는 반면 사다리 탐색에 있어 가장 효율적
이라는 대각선 방향의 사다리탐색의 경우는 좌측하단의 일부만을 탐색함을 확
인할 수 있다.즉,같은 노력을 투자했을 때 사다리 탐색은 탐색공간의 일부만
을 탐색하는 반면,OASPP는 탐색공간 안에서 표적이 분포하는 모든 지역을
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탐색함을 확인할 수 있다.그림 4.12와 같이 사다리 탐색의 탐색 길이를 더욱
길게 하여 탐색공간 전체를 탐색한 경우는 OASPP와 같은 알고리듬과 계산시
간 없이도 높은 결과 값을 도출하지만,실제 탐색자가 탐색을 실시 할 때,상대
적으로 적은 노력을 투자하여 큰 성과를 얻을 수 있는 OASPP가 효율적이라는






5. 연속경로 시스템에서 단일소나에 대한 
최적음향탐색경로전략
5.1 이론 및 알고리듬
5.1.1 염색체 부호화
본 연구에서는 그림 5.1에서와 같이 ≤ 사이의 탐색자가 이동한 방
향()을 하나의 유전자로 하여,총 36개(총 탐색시간/탐색간격)의 유전자 조합
이 탐색경로인 염색체를 구성하고 있다.
Figure5.1 Chromosomedesign
탐색자의 이동간격은 5km(0.5시간)으로 고정되었으며,총 탐색시간은 18시
간으로 설정하였다.그림 5.1에서 알 수 있듯이,탐색자의 위치를 유전자로 표
현한 DelBalzo[1]알고리듬과는 달리 본 연구에서는 탐색자의 이동방향을 유전
자로 활용하였으며,이 방법은 진화과정에서 다양한 유전자를 보장하여 다양한
탐색을 가능하게 하고,유전알고리듬의 문제점인 국부해에 수렴하는 현상을 극
복할 수 있는 해결책이 될 수 있다.
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5.1.2 OASPP 탐색과정
최적의 탐색경로를 도출하기 위해 각 세대에 128개의 염색체 집단을 유지
하면서 탐색을 수행하며,초기 탐색 즉,첫 세대 염색체는 다양한 탐색경로가
저장되어 있는 유전자 은행(bankofgene)의 유전자를 무작위로 조합하여 염색
체를 구성하였다.초기 탐색경로와 탐색경로의 진화과정에서 유전자 은행의 유
전자를 사용한다는 것이 OASPP알고리듬이 DelBalzo's알고리듬[1]과 다른 또
하나의 특징이다.유전자 은행은 유전자의 다양성과 함께 우성 탐색경로를 진
화과정에 활용할 수 있게 해주며,유전자 은행에 있는 대표적인 경로는 그림
5.2와 같다.
Figure5.2 Bankofgene
생존은 이전세대의 적합도(fitness)가 높은 염색체를 돌연변이 과정 없이 다
음 세대에 그대로 보존하는 것이며,본 연구에서는 생존비율을 25%로 설정하
였다.생식은 유성생식과 무성생식으로 나뉘며,유성생식(crossover)은 이전세
대의 부,모에 해당하는 염색체 두 개를 선택하여 임의의 구간을 정해 유전자
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를 교환하는 것이며,그 과정은 그림 5.3과 같다.
Figure5.3 Sexualreproduction(crossover)
무성생식(cloning)은 이전세대 염색체 하나를 복제한 후 돌연변이과정을 적
용하여 새로운 염색체를 생성하는 것을 말한다.현재 많은 유전알고리듬이 유
성생식과 무성생식을 적절히 섞어서 사용하고 있다[1].
Figure5.4 Asexualreproduction1
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본 연구에서는 총 5종류의 무성생식과정을 적용하였으며,무성생식 1은 그
림 5.4와 같이 이전세대의 우수염색체를 복제하여 유전자 하나를 임의의 새로
운 유전자로 교체하는 돌연변이 과정을 적용한 것이고,무성생식 2는 같은 방
법으로 2개의 유전자를 교체한다.무성생식 3은 그림 5.5와 같이 무성생식 1에
서의 교체유전자를 다양한 유전자가 보관되어 있는 유전자은행에서 선택하는
것이며,무성생식 4는 그림 5.6(a)와 같이 구부러진 탐색경로를 유전자 1개 길
이만큼 곧게 펴주며,무성생식 5는 그림 5.6(b)와 같이 유전자 2개 길이만큼 탐





위의 생존,생식,돌연변이과정을 계속 반복해서 각 세대가 형성되고,해에
대한 적합도에 따라 진화와 도태가 발생한다.
5.1.3 목적함수 정의
4.1.2절에서와 같이 연속경로시스템에서도 탐색경로의 효과도 측정(MOE)인
누적탐지확률()을 목적함수로 정의하였으며,누적탐지확률의 매개변수 역시
표적존재확률()과 탐지확률()을 적용하였다[4].본 연구에서는 시뮬레이션
을 위하여 그림 5.7에서와 같이 거리에 따른 3가지 탐지확률을 정의하였다.그
림 5.7(a)는 표적이 탐지거리(3km)안에 있을 경우 탐지확률이 1이며,탐지거리
밖에 위치했을 경우 0이다.그림 5.7(b)와 그림 5.7(c)는 실제 소나의 성능과 유
사한 경우로 탐지확률이 거리에 따라 감소한다.위에서 정의된 탐지확률을 이
용해 식 (5.1)과 식 (5.2)로부터 누적탐지확률(CDP,)이 계산된다.
Figure5.7  asafunctionofrange





 ×  (5.2)
Figure5.8 SchematicsoftheacousticsearchpathtocalculateCDP
Figure5.9 ExampleCDPcalculation
식 (5.1)은 탐색공간 안에 위치한 각각의 표적에 대한 누적탐지확률이며,식
(5.2)에서와 같이 표적존재확률을 곱하여 각각의 표적에 대한 누적탐지확률을
계산한 뒤,모두 합함으로써 i번째 탐색시간에서의 모든 표적분포에 대한 누적
탐지확률을 도출할 수 있다.표적존재확률은 5.2절의 시뮬레이션에서 자세히 정
의할 것이며,식 (5.1)과 식 (5.2)에서 는 0.1시간 간격으로 음향탐색을 수행하
는 시간,은 거리에 따른 탐지확률,는 번째 표적,그리고 N은 총 표적
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의 개수를 의미한다.위에서 정의된 목적함수를 바탕으로 개발된 알고리듬인
OASPP의 누적탐지확률을 계산하는 과정은 그림 5.8∼9와 같다.
그림 5.8에서 표적존재확률이 1인 위치가 표적 1,2,3이 위치하는 곳이며,
가로방향 화살표가 탐색자의 이동방향이다.화살표 위의 3개의 작은 점이 음향
탐색을 수행하는 위치라고 가정할 때,누적탐지확률은 다음 그림 5.9와 같이 계
산되어 진다.그림 5.9에서 알 수 있듯이 누적 탐지확률은 탐지거리 안에 표적
이 존재할 경우만 증가하며,각각의 표적에 대한 누적탐지확률을 모두 합한 값
이 해당 탐색경로에 대한 최종 누적탐지확률()이 된다.즉,각각의 탐색경로
에 대한 최종 누적탐지확률을 비교하여 해당 탐색경로에 대한 평가를 실시하
며,그 결과에 따라 진화와 도태가 발생한다.
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5.1.4 표적 모델링
본 연구에서는 누적탐지확률을 계산하기 위해 유체의 거동을 해석하는 두
가지 방법을 표적 모델링에 적용하였다.첫 번째가 표적의 수가 적을 때,특정
표적의 경로를 상세히 기술하는데 사용되는 라그랑지안 접근(Lagrangian
approach)방법이며,두 번째 방법이 탐색공간에서 특정 위치나 관심지역 안의
표적분포 흐름에 중점을 두는 오일러리안 접근(Eulerianapproach)방법이다[9].
두 가지 방법은 그림 5.10과 같이 누적탐지확률을 계산하는데 있어 차이점을
가진다.
Figure5.10 SchematicsoftargetmodelingtocalculateCDP
그림 5.10(a)와 같이 라그랑지안 접근 방법은 탐색자의 탐지거리에 관계없
이 음향탐색을 실시하는 시간 마다 탐색공간안의 모든 표적에 대해 누적탐지
확률을 계산하는 반면,오일러리안 접근 방법은 그림 5.10(b)와 같이 탐색자의
위치에서 탐지거리 안에 포함되는 표적만 사용하여 누적탐지확률을 계산한다.
그러므로 누적탐지확률을 계산할 때,라그랑지안 접근 방법은 탐색공간 안에
표적이 적을 때와 표적의 움직임을 상세히 기술할 때 유용하며,오일러리안 접
근 방법은 탐색공간 안에 표적이 많을 경우 탐지거리 안에 포함되는 표적만 누
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적탐지확률 계산에 사용함으로써 계산시간을 단축시키는데 유용하다.두 표적
모델링 방법,즉 라그랑지안 접근법과 오일러리안 접근법의 코딩(coding)방법






탐색공간은 그림 5.12와 같이 ×의 이차원 평면을 가정하였고,좌측
하단에 표시된 점(10,10)이 탐색자가 0.1시간 간격으로 음향탐색을 수행하며
10km/hour의 속도로 탐색을 시작하는 위치이다.원형 띠 안의 24점들이 표적존
재확률이 1인 지점,즉 표적이 존재하는 위치이며,원형 띠와 표적의 수직 거리
가 탐지거리(3km)를 나타낸다.다시 말해서 탐색자가 원형 띠 안에 위치할 경
우 표적에 대한 탐지가 가능해진다.
Figure5.12 Stationarytargetdistribution
위의 표적분포를 바탕으로 먼저 그림 5.7(a)(b)에서 정의된 거리에 따른 2
가지 탐지확률분포를 적용하여 시뮬레이션 했으며,확률적 기법인 MonteCarlo
방법을 적용하여 100번의 시뮬레이션 후 평균값을 도출하였고,20번의 Monte
Carlo시뮬레이션을 통해 본 연구의 OASPP와 DelBalzo[1]알고리듬을 비교하
였다.
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시뮬레이션을 수행한 컴퓨터는 AMDAthlon64-X2Toledo4800+cpu에 2
Gbytememory를 장착하고 있으며 운영체제는 windowsXP이다.
1) 거리독립 탐지확률(definite range law)
거리에 따른 탐지확률은 그림 5.7(a)와 같으며,탐색자의 총 탐색시간은 18
시간이다.
Figure5.13 Searchpathofeachgeneration
각 세대에서 최고 적합도를 가지는 탐색경로를 도출한 결과가 그림 5.13이
며,44세대에 원형 띠 안의 24개의 표적을 모두 탐지함을 확인할 수 있다.세대




유전알고리듬은 무작위적인 요소를 많이 포함하고 있기 때문에 의미 있는











Result 22.54 94.8 406.2 20313
Table5.1Statisticalresultsafter50-timerepetition
표 5.1과 같이 50번 반복 수행한 결과 평균 적합도가 22.54로 최상의 해인
24의 약 93%이며 이 값을 도출하는데 소요된 평균시간은 406.2초이다.비록 실
제 환경조건에 비해 문제를 단순화 하였지만 본 연구의 OASPP가 직관적으로
최적의 탐색경로를 도출함을 확인할 수 있다.
2) 거리종속 탐지확률( depending on the range)
실제 소나의 거리에 따른 탐지확률과 유사한 분포를 가지는 그림 5.7(b)의
경우에 대해 같은 환경에서 시뮬레이션을 수행하였으며,거리독립 탐지확률의
경우와 마찬가지로 24가 최대누적탐지확률이다.
각 세대에서 최고 적합도를 가지는 탐색경로를 도출한 결과가 그림 5.15이
며,거리독립 탐지확률의 경우와는 달리 값이 거리에 따라 감소하므로 적합
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도가 실수로 표현된다.비록 그림 5.7(a)의 탐지확률 분포를 이용하여 시뮬레이
션 한 결과보다 낮은 적합도를 도출하지만,탐색경로는 표적에 더욱 더 근접해
서 형성됨을 확인할 수 있으며,이 결과는 표적과 근접할수록 누적탐지확률이
점차적으로 증가하므로 최적의 해에 도달하려는 유전알고리듬의 진화과정이 그
원인이라 할 수 있다.
Figure5.15 Searchpathofeachgeneration
세대수와 개체수에 따른 적합도를 도식화 하면 그림 5.16과 같으며,50번의
MonteCarlo시뮬레이션의 평균값은 표 5.2와 같다.표 5.2에서 평균적합도가
18.49이며 이 값을 도출하는데 소요된 평균시간은 517.33초이다.소나의 탐지거
리에 현실적인 요소를 가미한 시뮬레이션에서도 OASPP가 최적의 해를 도출함
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Result 18.49 100 517.33 25867
Table5.2 Statisticalresultsafter50-timerepetition
3) DelBalzo 알고리듬과 OASPP의 비교
다른 탐색알고리듬과의 비교를 통한 성능평가를 위해서 DelBalzo[1]알고리
듬과 본 연구의 OASPP를 같은 조건에서 20번의 MonteCarlo시뮬레이션을
수행한 후 결과를 비교하였다.DelBalzo알고리듬과 OASPP의 차이점은 표 5.3
과 같다.
Items DelBalzo's 알고리듬 OASPP
유전자 개수 3(X, Y, T) 1( )
유전자 특징 탐색자 위치 이동 방향
주요 연산자 유성생식(crossover) 돌연변이
탐색 간격 가변적 고정
Table5.3 ComparisonofDelBalzo’salgorithm withOASPP
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탐지확률은 그림 5.7(a)를 적용하였고,20번 반복 실행한 후 각각의 실행에




DelBalzo알고리듬은 평균 적합도가 17.1이며 평균계산시간이 259초이며,
OASPP는 21.35의 평균 적합도에 평균계산시간이 225초이다.비록 두 알고리듬
이 문제에 접근하는 방법에서 차이가 있지만,직관적인 해가 존재하는 문제에
서 최적의 해를 도출함을 확인할 수 있다.
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5.2.2 이동표적(moving target)
본 절에서는 이동표적분포 모델링에 유체의 거동을 기술하는데 사용되는
라그랑지안과 오일러리안 접근 방법을 적용하여 시뮬레이션 하였다.
1) 라그랑지안 접근 방법
그림 5.18의 좌측 상단과 같이 총 탐색시간(18시간)동안 이동표적은 수직으
로 분포되어있으며,탐색자(10km/hour)는 좌측하단의 점(10,10)에서 출발하여
이동표적(4km/hour)을 탐색한다.
Figure5.18 Searchpathofeachgeneration
그림 5.7(a)의 탐지확률 분포를 이용하여 시뮬레이션 한 결과,각 세대에서
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최고 적합도를 가지는 탐색경로는 그림 5.18과 같다.탐지된 표적의 원형 띠는
탐지거리를 나타내며,탐지된 표적의 위치는 탐색자에 의해 탐지된 지점이다.
16세대 후에 20개의 모든 표적들을 완전히 탐지하여 탐색과정이 종료되며,총
계산시간은 90.02초이다.
시뮬레이션 결과,그림 5.10(a)에서와 같이 라그랑지안 접근 방법을 이용한
누적탐지확률계산은 탐색공간 안에 적은 숫자의 표적이 존재할 때 유용하며,
각각의 표적의 움직임을 상세히 기술할 수 있음을 확인할 수 있다.
2) 오일러리안 접근 방법
탐색공간 안에 많은 수의 표적이 존재할 경우 누적탐지확률계산에 소요되
는 계산시간을 단축하기위해 그림 5.10(b)와 같이 오일러리안 접근 방법을 적용
하여 시뮬레이션 하였으며,그림 5.19와 같이 가우시안 표적분포를 사용하였다.
Figure5.19 Gaussiandistributionofmovingtargets
 
탐색자(10km/h)는 출발점(10,10)에서 출발하여 이동표적(8km/h)에 대한
탐색을 실시하며,탐지확률 분포는 5.7(c)과 같이 탐지거리 5km까지 탐지확률
이 감소하도록 설정하였다.탐색공간은 표적분포를 위해 126×126의 격자로 구
성되어 있으며,탐색공간 안의 총 표적의 수는 15876(126×126)개이다.표적분
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포는 그림 5.19에서와 같이 가우시안 분포이며,볼록한 부분이 표적존재확률
즉, ≤인 점들이고 나머지는  인 점들이다.
Figure5.20 Searchpathofeachgeneration
각 세대에 최고의 적합도를 가지는 탐색경로는 그림 5.20과 같으며,총 탐
색시간(18시간)동안 모든 표적을 모두 100%로 탐지했을 경우 최대 누적탐지확
률은 1이다.각 세대의 평균 계산시간은 41초 이며,그림 5.20의 50세대까지의
총 탐색시간은 2028초이다.
그림 5.20에서 우측하단의 최고 적합도를 가지는 마지막 50세대 탐색경로





비록 최고 적합도의 약 50%의 누적탐지확률이지만,탐색시간이 증가함에
따라 탐색자가 이동표적의 경로에 상응하는 최적의 탐색경로를 형성함을 확인
할 수 있다.
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6. 연속경로 시스템에서 다종소나에 대한 
최적음향탐색경로전략
본 연구에서는 동일한 탐색공간 안에 둘 이상의 탐색자에 탑재된 다종의
소나로 동시탐색을 수행할 때,탐색자들의 상호 연계에 의한 탐색 효과도 분석
을 수행하였다.다종소나 확장에 있어서 기본적인 이론은 5장에서의 연속경로
에서 단일소나 시스템과 동일하며,탐색자수 증가에 따른 탑재소나의 다양성이
고려되었다.
6.1절에서는 능/수동 소나의 동시운용에 따른 고정 표적 분포 및 단순한 표
적 회피기동이 적용된 이동표적의 최적음향탐색경로전략에 대한 연구를 수행하
였고,6.2절에서는 실제 해양의 수심정보 및 수심에 따른 음속정보를 바탕으로
음파전달모델을 수행하여,그 결과 도출된 개별 소나들의 음향정보를 적용한 3
차원 기반의 최적음향탐색경로전략에 대한 연구를 수행하였다.
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6.1 표적회피기동을 적용한 OASPP
6.1.1 표적회피기동이론
실제 표적의 움직임을 예측한다는 것은 매우 어려운 일이며,현실적인 표적
회피모델의 적용을 위해서는 많은 요소들을 고려해야 하지만,본 연구에서는




본 연구에서는 적용한 표적회피기동은 기본적으로 회피기동을 하지 않을
시에는 표적의 속도는 정지상태인 0km/h이며,그림 6.1과 같이 탐색자의 피탐
지반경(Count-DetectionRange),즉 회피반경()안에 표적이 들어왔을 때만 탐
색자 진행방향의 반대편 120〫방향으로 8km/h의 속력으로 회피하도록 설정하였
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다.이와 같은 표적회피 기동은 표적에 탑재된 소나에 제약을 둔 것으로,탐색
자와의 거리는 고려하지 않고 탐색자의 방향만 탐지 가능할 때의 회피기동 전
략이다[10].만약,둘 이상의 탐색자 회피반경()에 표적이 동시에 포함된다면
표적의 회피기동은 120〫방향이 아닌,탐색자 간의 사이각 중 가장 큰 방향으로
회피기동을 실시한다.회피기동 시 표적의 속도 및 깊이는 고정하였으며,탐색
자와 동일하게 탐색공간 안으로 표적 움직임을 제안하였다.
일반적으로 회피반경()은 능동소나의 음원준위(SL),해당 해역에서의 음
파전달 특성,그리고 표적에 탑재된 소나의 탐지 시스템 능력에 의해 결정되며,
능동소나의 탐지반경()보다 1∼3배 정도 크다[10].이런 거리 이득으로 인해
실제 대잠작전에 많을 어려움이 있으나,탐색자의 속도를 표적의 이동속도 보
다 높게 설정하여 탐색자의 대잠작전에도 이득을 준다[10].
본 연구에서는 능동소나에 대한 표적의 회피반경()을 탐지반경()의 5배
설정하였고,수동소나에 대해서는 회피반경()과 탐지반경()을 동일하게 설정
하였다.탐색자의 속력은 10km/h이며,표적의 회피속력은 8km/h이다.
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6.1.2 시뮬레이션  
1) 동일고정표적분포(Even target distribution) 
고정표적분포가 탐색공간 전역에 걸쳐 동일하게 분포되어 있다고 가정했을
때,탐지반경이 다른 다종의 소나로 동시탐색을 수행하였다.탐색공간 및 표적
분포는 그림 6.2와 같다.
Figure6.2 Eventargetdistribution
그림 6.2에서와 같이 탐색공간은 50×50km이며,탐색공간 전역에 표적이 균
일하게 분포되어 있다.표적이 고정되어 있기 때문에 회피기동은 없으며,개별
소나의 거리에 따른 탐지확률분포는 그림 6.3과 같다.
Figure6.3  asafunctionofrange
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그림 6.3에서와 같이 녹색소나는 탐지반경이 4km이며,적색소나는 2km까
지 탐지가 가능하다.앞서 설명한 표적분포와 거리에 따른 각 소나별 탐지확률
을 바탕으로 15시간 동안 탐색을 수행했을 때,OASPP50세대 진화에 의해 도




그림 6.4는 OASPP로 50세대 탐색을 수행하여 도출된 최적의 탐색경로이
며,탐색시간 경과에 따른 누적탐지확률의 증가를 보여주고 있다.각각의 그림
상단에 세대수(Generation),탐색시간(Searchtime),그리고 누적탐지확률(Fit)이
표시되어 있으며,누적탐지확률의 범위는 정규화(normalization)를 통하여 0∼1
이 되도록 설정하였다.
고정되어 있는 동일 표적분포에서 다종소나로 탐색을 수행할 때,가장 이상
적인 탐색경로는 개별소나의 탐색경로가 서로 겹치는 부분 없이 탐색을 수행하
는 것이 최적의 탐색경로임을 예상할 수 있으며,그림 6.4의 결과에서 알 수 있
듯이 OASPP가 개별 소나들이 일부분 겹치는 비효율적인 탐색경로를 제외하
면,탐색공간 전역에 고루 분포하는 최적의 탐색경로를 도출함을 확인할 수 있
다.차후에 다종소나에 적합한 진화 과정 알고리듬을 도입함으로써 다종소나에
서 OASPP가 최적의 탐색경로를 도출할 수 있도록 연구를 수행할 예정이다.
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2) 1능동 & 1수동 소나 
탐색자의 대해 회피기동을 하는 표적 두 개에 대해 능/수동 소나를 이용하
여 동시탐색을 수행하였다.표적의 분포는 0∼1사이의 값을 가지는 가우시안
분포이며 전시(display)를 위해 그림 6.5와 같이 표적분포 값을 10배하여 표현
하였다.표적분포 및 탐색공간은 그림 6.5와 같다.
Figure6.5 Targetdistribution
Figure6.6  asafunctionofrange
그림 6.5에서 알 수 있듯이 표적분포는 총 2개이며,탐색자의 회피반경()
안에 표적분포가 포함될 때,각각의 표적분포가 탐색자에 대해서 회피기동을
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수행한다.그림 6.5에서 좌표(0,0)에 위치한 붉은색 탐색자가 능동소나이며 큰
원이 회피반경(),작은 원이 탐지반경()을 나타낸다.좌표(0,10)에 위치한
녹색 탐색자는 수동소나이며 탐지반경과 회피반경이 동일하다.
탐색소나의 거리에 대한 탐지확률 분포는 그림 6.6과 같으며,녹색 수동소
나의 탐지반경()과 회피반경()은 3km로 동일하며,붉은색 능동소나의 탐지





그림 6.7은 OASPP로 30세대 탐색을 수행하여 도출된 최적의 탐색경로이
며,탐색시간 경과에 따른 누적탐지확률의 증가를 보여주고 있다.이전의 고정
표적분포에서와 같이 각각의 그림상단에 세대수(Generation),탐색시간(Search
time),그리고 누적탐지확률(Fit)이 표시되어 있으며,정규화(normalization)를
통해 누적탐지확률의 범위는 0∼1이 되도록 설정하였다.
그림 6.7의 4번째 그림인 탐색시간 5.5hour에서 표적분포가 회피반경()안
에 포함되면서 표적이 회피기동을 시작하며,6.0hour및 8.0hour에서 두 능/수
동 탐색자가 표적을 가운데로 몰아감을 확인할 수 있다.표적의 회피기동은 탐
색공간 안으로 제한되기 때문에 표적이 탐색공간의 경계에서 올바른 회피기동
을 못할 때,표적에 대한 가장 많은 탐지가 이루어짐을 15.5hour및 17hour의
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누적탐지확률 값의 증분 치로 확인할 수 있다.
능동소나의 회피반경()을 DelBalzo[10]의 경우보다 크게 설정하고 표적의
회피기동 속도도 탐색자와 큰 차이가 없는 경우에 대해 시뮬레이션 한 결과,
누적탐지확률은 최고값의 절반도 안 되지만 두 소나가 서로 연계해서 표적을
이상적인 방향으로 몰아서 탐지함을 확인할 수 있었다.
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3) 1능동 & 2수동 소나
이전 시뮬레이션과 동일하게 탐색자의 대해 회피기동을 하는 가우시안분포
를 가지는 표적 두 개에 대해서 능동 소나 1개 수동소나 2개의 조합인 총 세
개의 소나가 동시에 탐색을 수행하는 경우에 대해 시뮬레이션을 수행하였다.
표적분포 및 탐색공간은 그림 6.8과 같다.
Figure6.8 Targetdistribution
Figure6.9  asafunctionofrange
탐색소나의 거리에 대한 탐지확률 분포는 그림 6.9와 같으며,수동소나 1,2
의 탐지반경()과 회피반경()은 3km로 동일하며,능동소나의 탐지반경()은





그림 6.10은 OASPP로 탐색자 3개,탐색자에 반응하여 회피기동 하는 표적
2개에 대해 30세대 계산을 수행하여 도출된 최적의 탐색경로를 탐색시간 경과
에 따른 누적탐지확률 값으로 나타내고 있다.이전 시뮬레이션에서와 같이 각
각의 그림상단에 세대수(Generation),탐색시간(Searchtime),그리고 누적탐지
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확률(Fit)이 표시되어 있으며,정규화(normalization)를 통해 누적탐지확률의 범
위는 0∼1이 되도록 설정하였다.
그림 6.10의 3번째 그림인 탐색시간 5.0hour에서 표적분포가 회피반경()안
에 포함되면서 표적이 회피기동을 시작하며,6.0시간부터 12.0시간까지 능동소
나가 가운데에 위치하고 수동소나가 양옆에 위치해서 표적을 코너로 몰아감을
확인할 수 있다.이 후 탐색공간 경계조건에 의해 회피기동을 올바르게 수행하
지 못하는 표적은 탐색공간의 오른쪽 상단 코너에 몰려서 탐색자에 의해 급격
히 탐지가 된다.
시뮬레이션 결과 이전 시뮬레이션인 능/수동 각각 1개의 소나를 운용할 때
보다 회피기동 하는 표적을 더욱 최적의 경로로 몰아서 탐지함을 확인할 수 있
으며,누적 탐지확률도 2배가량 증가함을 그림 6.10의 마지막 그림에서 알 수
있다.
비록 표적의 제한적인 회피기동전략과 경계조건의 제약을 둔 시뮬레이션
이지만,주어진 환경의 경계조건을 활용하여 OASPP가 회피기동하는 표적에
대한 탐지도 원활히 수행함을 확인 할 수 있었으며,경계조건의 제약 및 회피
기동 전략이 다양한 실제 환경에서는 표적탐지에 더욱 어려움이 따름을 예상할
수 있다.
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6.2 실 해양환경을 적용한 OASPP
본 연구에서는 실제 해역의 수심정보 및 음속정보를 이용하여 거리종속 음
파전달모델인 Ram geo로 해당 해역의 음장을 계산하고,획득된 음향정보를 바
탕으로 거리에 따른 탐지확률을 도출하여 OASPP에 적용하였으며,탐색자 탑
재소나의 운용수심 및 표적분포 수심을 대표수심 5m,100m로 설정하여 3차원
을 기반으로 한 시뮬레이션을 수행하였다.
6.2.1 이론 및 알고리듬
탐색공간은 그림 6.11과 같이 동해안의 울릉도 근처 해역 100×100km로 설
정하였으며,해당지역의 수심분포를 확인할 수 있다.
Figure6.11 Searchspace
음파전달모델을 수행하기 위한 수심에 따른 음속 분포는 그림 6.12(a)와 같
고,그림 6.12(b)는 수심 800m까지만 확대한 그림이며 해수면 근처의 음속이





그림 6.13은 탐색공간에서 음파전달모델인 Ram geo이용하여 각 탐색자의
소나에 대해 음장을 계산한 위치이며,거리방향으로는 20km까지 0.05km간격으
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로,깊이방향으로는 200m까지 5m간격으로 해서 30〫간격으로 총 12방위에 대해
계산을 수행하였다.탐색자의 소나 정보는 표 6.1과 같고,거리에 따른 탐지확
률을 도출하는데 필요한 FOM(FigureofMerit)은 임의의 값으로 가정하여 시
뮬레이션을 수행하였다.
Items sonar 1 sonar 2 sonar 3
주파수 5kHz 400Hz 1kHz
운용수심 5m 100m 100m
FOM 60 75 65
Table6.1 Theinformationofthesearchers
Figure6.14 Theresultsofthepropagationmodelasafunctionoflookdirection
그림 6.14는 표 6.1의 소나 #2에 대해 그림 6.13의 울릉도 좌측하단의 표시
지점(55,35)에서 음향모델을 60〫와 240〫방향에 대해 수심 200m까지만 수행한
결과이다.그림 6.13의 좌측 그림에서 육지방향인 60〫방위로 음파전달모델을 수
행하였을 때,울릉도에 해당하는 부분에서 급격히 전달손실이 증가하며,우측그
림인 240〫방향에 대해서는 급격한 손실이 없는 일반적인 해양에서의 음파전달







그림 6.15∼6.17까지는 표 6.1에서 정의된 각 소나별로 좌표(95,95)에서 240〫
방향으로 음파전달모델 수행하여 해당해역의 음장을 계산한 결과이다.그림
6.15는 운용수심 5m인 소나 #1의 음파전달모델수행 결과로,겨울철 음속분포에
의해 해수면 근처에서 RSRchannel이 형성되는 Surfaceduck현상을 관측할 수
있으며,RSRchannel밑으로 음영구역이 크게 형성됨을 확인할 수 있다.그림
6.16과 그림 6.17은 표 6.1의 운용수심 100m인 소나 #2,#3의 음파전달모델 수
행결과이며,그림 6.15의 소나 #1의 결과보다 깊이방향으로 음영구역이 적음을
확인할 수 있다.
그림 6.13에서 표기된 각 지점에서 계산된 전달손실(TL)로 신호이득(SE)
을 식 (6.1)과 같이 계산하여,OASPP에 사용되는 거리에 따른 탐지확률을 식
(6.2)와같이 정의할 수 있다[8].식 (6.1)에서 는 탐색자의 깊이,은 표적의
깊이,은 탐색자와 표적간의 거리이다.
탐지확률은 Log-normal분포에 의해 도출되며,식 (6.1)에서 FOM(Figure
ofMerit)은 표 6.1에서 각 소나별로 임의로 정의한 값을 사용하였으며,식
(6.2)에서의 신호이득의 표준편차()는 실험값인 8dB로 하여 계산하였다.[8].
        (6.1)






식 (6.2)에 의해 도출된 거리에 따른 탐지확률분포는 그림 6.18∼6.20과 같
다.그림 6.18∼6.20은 표 6.1에서 정의된 각 소나별 좌표(95,95)에서 대표수심
5m,100m 대한 12방위 평균값이며,OASPP의 누적탐지확률 계산 양을 축소시
키기 위해 보간법(Interpolation)을 사용하여 음파전달모델에서의 거리방향격자
401개를 41개의 점으로 표현하는 과정이다.음파전달모델에서는 0km의 전달손
실을 계산할 수 없어서 보간법을 수행하면서 거리가 0km일 때의 탐지확률()
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도출된 탐지확률()를 거리방향으로 적분하면 탐지거리(DetectionRadius,
DR)을 계산할 수 있으며,그림 6.13에서의 표시된 위치에서 소나 #1,#2,#3에








1) 운용수심이 다른 두 개의 소나 (소나 #1 & 소나 #2)
앞에서 정의한 대표수심 5m,100m에 표적이 균일하게 분포한다고 가정하
고,표 6.1에서 정의 되었던 소나 #1(운용수심 5m)과 소나 #2(운용수심 100m)
를 운용하여 OASPP로 최적탐색경로를 도출하였다.탐색공간 및 표적분포는
그림 6.24와 같으며 탐색공간안의 사각형으로 표시된 구역은 표적존재 확률이
0인 울릉도 지역이다.
Figure6.24 Targetdistribution
그림 6.24와 같이 소나 #1은 5m깊이에서,소나 #2는 100m깊이에서 대표수
심 5m,100m에 균일하게 분포하는 표적에 대해 각각 탐색을 실시하며,탐색자
의 위치에서 그림 6.13의 표시된 위치 중 가장 가까운 지점의 거리에 따른 탐
지확률()의 계산 결과 값을 이용하여 탐색경로에 대한 누적탐지확률을 도출
한다.
그림 6.25는 OASPP를 30세대까지 시뮬레이션을 수행하여 도출된 최적탐색
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경로를 탐색시간 경과에 따른 누적탐지확률 값으로 나타내고 있다.각각의 그
림 상단에 세대수(Generation),탐색시간(Search time),그리고 누적탐지확률





운용수심이 5m인 소나 #1의 경우 surfaceduct에 현상에 의해 100m 표적
은 거의 탐지를 못함을 확인할 수 있으며,운용수심이 100m인 소나 #2의 경우
는 5m,100m에 위치하는 표적 모두를 효율적으로 탐지함을 확인할 수 있다.
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2) 운용수심이 같은 두 개의 소나 (소나 #2 & 소나 #3)
운용수심이 다른 두 개의 소나에 대한 시뮬레이션과 마찬가지로,소나 #2
(운용수심 100m)와 소나 #3(운용수심 100m)를 운용하여 OASPP로 최적탐색경
로를 도출하였다.탐색공간 및 표적분포는 그림 6.26과 같으며 탐색공간 안의
사각형으로 표시된 구역은 이전 시뮬레이션과 동일하게 표적존재 확률이 0인
울릉도 지역이다.
Figure6.26 Targetdistribution
그림 6.26과 같이 소나 #2,#3이 같은 100m깊이에서 대표수심 5m,100m에
균일하게 분포하는 표적에 대해 각각 탐색을 실시하며,이전 시뮬레이션과 동
일하게 탐색자의 위치에서,그림 6.13의 표시된 위치 중 가장 가까운 지점의 거
리에 따른 탐지확률()의 계산 결과 값을 이용하여 탐색경로에 대한 누적탐지
확률을 도출한다.
그림 6.27은 이전 시뮬레이션과 마찬가지로 OASPP를 30세대까지 수행하여
도출된 최적탐색경로를 탐색시간 경과에 따른 누적탐지확률 값으로 나타내고
있다.
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시뮬레이션 결과 겨울철 깊이에 따른 음속분포의 특이점으로 인해 해수면
근처의 소나운용은 깊이방향으로 균일하게 분포하는 표적이 존재하는 경우에
대해 비효율적임을 확인할 수 있었고,비록 대표수심 두 개로 시뮬레이션을 수
행하였지만 OASPP가 3차원 상에 분포하는 표적에 대해,실제 해역정보를 바
탕으로 계산된 탐지확률을 적용하여 누적탐지확률을 최대화 하는 경로를 도출






본 논문에서는 해양환경에서 소나시스템의 효율적인 운영을 위해,소나의
탐지알고리듬과 유전알고리듬을 접합하여 최적의 음향탐색경로를 설정하는 알
고리듬을 제시하였다.
음향탐지 효과도 개념정립을 위해 MOEs/MOPs의 관계를 정리함으로써 그
의미를 확실히 했으며,대잠수함전에서 표적탐지만을 목표로 할 때,누적탐지확
률을 계산함으로써 탐색경로에 대한 효과도 측정이 가능함을 확인하였다.
이산경로시스템에서 단일소나로 탐색을 수행할 때,최적의 음향탐색경로를
설정하는 알고리듬을 개발하였으며,이를 위해 누적탐지확률을 목적함수에 적
용시켰고,각 세대에 더욱 다양한 탐색이 가능하게 하는 방향성분 유전자를 써
서 시뮬레이션 한 결과 전역 탐색,무작위 탐색,그리고 실제 해군에서 사용하
는 사다리 탐색방법 보다 효율적임을 확인할 수 있었다.
연속경로시스템에서도 단일 및 다종소나에 대해 최적탐색경로를 설정하는
알고리듬을 제시하였다.누적탐지확률을 목적함수에 적용하여,탐색경로에 대한
효과도 분석을 수행하였으며,이산경로시스템에서와 같이 유전자의 구조를 간
단화하기 위해 방향성분 유전자를 사용하였다.진화과정에 유전자 은행을 도입
하여 다양한 유전자 확보가 가능하도록 설정하였으며,누적탐지확률 계산을 위
한 방안으로 표적모델링에 유체의 거동을 해석하는 Lagrangian과 Eulerian접
근법을 적용하여 시뮬레이션 하였다.또한 제한적인 회피기동을 수행하는 표적
에 대한 시뮬레이션과,동해안의 실제 해역정보를 바탕으로 음파전달모델을 수
행하여 도출된 개별소나의 음향정보를 적용한 3차원 기반의 시뮬레이션도 수행
하였다.시뮬레이션 결과 개발된 알고리듬 OASPP(OptimalAcousticSearch
PathPlanning)가 주어진 환경에서 소나의 효율을 극대화하는 탐색경로를 도출
함을 확인 할 수 있었다.
비록 본 논문에서는 간단한 표적분포 및 해양환경을 적용하여 시뮬레이션
하였지만,차후 연구를 통해 단계별로 현실적인 환경 및 운영 요소를 첨가하여
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실제 해양환경에서 적용 가능한 모델로 발전시키고자 한다.
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